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RESUMO

Desde o acordo de Basileia | ha uma intensidade no monitoramento do risco de risco de
crédito, principalmente o da inadimpléncia, para que ndo ocorram crises financeiras, pois 0s
custos acarretados vao além da faléncia de bancos, gerando altas perdas de produtos e
emprego, que no todo geram altos custos para a sociedade. Entretanto, este trabalho contribui
para a andlise de risco de crédito, pois investigefanlt dos estados brasileiros e do Distrito
Federal através da estimacdo de modelo para inadimpléncia, no qual utiliza dados anuais entre
2004 e 2012, onde as variaveis macroecondmicas foram coletadas através do IPEA e a
variavel estudada pelo BACEN, assim extraido 243 observacfes para cada fator. A resposta
do modelo acarretou na relacdo positiva entre a variavel endégena e as variaveis: indice de
Gini,renda per capita, volume de crédito ofertado e taxa de desemprego. A prévadalaca
inadimpléncia com coeficiente de distribuicdo de renda demonstra mais um meio de controle
dessa taxa pelo governo. Renda demonstrou negativamente relacionada, portanto uma maior
renda deve gerar baixa inadimpléncia, porém tal ligacdo deve se dar ao nivel de pgugpanca

a renda proporciona, tal ligacéo foi sugerida para proximos estudos. O volume de crédito e a
taxa de desemprego mostram-se positivamente relacionadas com a variavel dependente. O
trabalho acrescenta a literatura, fortalecendo a relacdo de cadsfaudbcom variaveis ja
utilizadas e acrescenta relacionamentos nao frequente visto entre variaveis macroeconémicas

e a quebra ou atraso de acordos financeiros.

Palavras-chave Inadimpléncia, Dados em Painel. Modelagem, Risco de Crédito



ABSTRACT

Since the Basel agreement there is an intensity | in risk monitoring credit risk, mainly in
default, that financial crises do not occur because the costs entailed going beyond the failing
banks, generating high losses of products and employment, which in whole generate high
costs to society. However, this work contributes to the analysis of credit risk because the
default investigates Brazilian states and the Federal District by estimating model for default,
which uses annual data between 2004 and 2012, where the macroeconomic variables were
collected through IPEA and the variable studied by the Central Bank thus extracted 243
observations for each factor. The response of the model resulted in a positive relationship
between the endogenous variable and the variables: the Gini index, per capita income, amount
of credit offered and the unemployment rate. The prior relationship with the default
coefficient of income distribution demonstrates a means to control this rate by the
government. Income showed negatively related, so a higher income should generate low
default, but this link must be given to the level of savings income provides such connection
was suggested for future studies. The volume of credit and unemployment show was
positively related to the dependent variable. The work adds to the literature, strengthening the
relationship because of default with variables already used and adds infrequently seen
relationships between macroeconomic variables and the breakdown or delay financial
arrangements.

Keywords: Default, Panel Data, Modeling, Credit Risk.
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1 INTRODUCAO

A preocupacéo do tema sobre inadimpléncia e risco de crédito foi iniciada com a
implementacdo, em 1988, do Acordo de Basileia I pelo comité de Supervisdo Bancaria da
Basileia (Basel Committee on Banking Supervision — BCBS), que exigia um capital minimo
para cobertura de risco de crédito. Ajustado em 2004, pelo acordo de Basileia 11, mais amplo,
visava o risco operacional, diferenciando o capital de cobertura para carteiras que estavam
expostas a niveis de risco diferentes (BACEN, 2013).

Ainda sendo implementado no Brasil, entre 2013 e 2019, o Basileia 111 amplifica
o tema de monitoramento de risco, no qual apds a crise financeiro de 2008, cujo tem por
objetivo a garantir uma melhoria na capacidade do setor bancario de absorver choques
decorrentes de estresse financeiro e econdmico, pois 0s custos dessas crises vdo além da
faléncia de bancos, gerando altas perdas de produtos e empregos, que no todo geram altos
custos para a sociedade (BACEN, 2013).

Estudos como, Nickell, Perraudin, Varotto (2000), Bangia, Diebold, Kronimus,
Schagen, Schuermann (2002), Amato, Furfine (2003), Pesola (2005), Wilson (1998) e
Carling, Jacobson, Lindé, Roszbach (2007) utilizaram varidveis macroecondmicas para
investigar as varia¢cdes na inadimpléncia.

A inadimpléncia de pessoa fisica causa custos para si e para sociedade, pois o
aumento dessa taxa possui influéncia positiva no aumento da taxa de spread, em possiveis
crises financeiras e em nivel de consumo, portanto, est4d atrelado a politicas monetarias,
dependendo da magnitude.

Com isso, esse trabalho tem por objetivo investigar as causa de default das
familias, pessoa fisica, analisando varidveis macroecondmicas dos 26 estados brasileiro e o
Distrito Federal (DF), utilizando um modelo de dados em painel, que relacionam dados em
corte transversal e dados de série temporal, analisando de forma simultinea as variagdes de
varidveis apresentadas ao longo do tempo quanto em diferentes individuos, visando efeitos
econdmicos que ndo podem ser identificados apenas com uso de dados em corte transversal
ou apenas o uso de séries temporais.

A literatura acerca do assunto de default, em sua maior parte, relaciona variaveis
macroecondmicas com a taxa de inadimpléncia, contudo, segundo Chu (2001), a causa da

inadimpléncia estd divida em dois grupos: fatores microecondmicos ou idiossincraticos, que
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esta ligada ao comportamento das instituicdes financeiras e dos tomadores de crédito, e
fatores macroecondmicos que afetam a economia de um modo geral.

E para essa investigacdo de causalidade foram utilizados renda per capita, volume
de crédito ofertado a pessoa fisica, taxa de desemprego e coeficiente de Gini.

Contribuindo para a literatura de default ao apresentar uma prévia rela¢do entre a
varidvel explanatoria e a varidvel GINI que ndo é utilizada com frequéncia, apresentando
indicador e um meio a mais de controle desse fator para o governo.

Esse trabalho estd dividido em 6 se¢es. No qual a primeira apresentar uma
introducdo sobre tema abordado, apresentado seu objetivo e problematica. J4 a segunda se¢do
expOe a visdo de outros autores apresentadas em literaturas tedricas e empiricas. A terceira
secdo demonstra a metodologia empregada para investigar a relacdo da variavel endégena
com as varidveis exdgenas. A quarta secéo apresenta uma analise da base de dados utilizada e
sobre um prévio exame das variacdes da inadimpléncia e das varidveis macroecondmicas
entre os estados brasileiros e o Distrito Federal. Na quita se¢cdo encontra-se o modelo
estimado para investigar a causalidade da varidvel dependente através das variaveis
independente. Na dltima seco estd as consideragdes finais sobre o estudo realizado e

sugestdes de temas futuros.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Para Houaiss (2001) a palavra inadimpléncia apresenta uma tnica acepcéo: falta
de comprimento de uma obrigac#o. A definicdo operacional de inadimpléncia, ou default,
para fins de avaliagéo de risco de crédito ndo é trivial.

A inadimpléncia é a auséncia de liquidac#o financeira até a data do vencimento de
um compromisso financeiro com a outra parte, quando realizada uma negociagdo de prazos
entre as partes envolvidas, para aquisi¢éo de bens e servicos (FONSECA ET. AL., 2013).

Segundo Westgaard e Wijst (2001, p. 339) “[...] entrar em default é fracassar em
pagar uma quantia devida a um banco.”

Ja Bessis (1998, p. 82) defini como: “[...] deixar de pagar uma obriga¢do, quebrar
um acordo, entrar em um procedimento legal ou default econémico.”

O Bassel Committee on Banking Supervision (2006, p. 100) apresenta uma
definicdo mais abrangente:

Considera-se ter default em relacdo a um devedor especifico quando
um ou ambos os eventos ocorram: O banco considera improvavel que o devedor
pague na totalidade suas obriga¢8es ao conglomerado financeiro sem que este tenha
que recorrer a a¢des tais como a realizagéo de garantias (se possuir); O devedor esta
atrasado em mais de 90 dias em alguma obriga¢do material com o conglomerado
financeiro. Saques a descoberto séo considerados como opera¢des em atraso quando
o cliente infringir um limite recomendado ou tenha lhe sido recomendado um limite
menor que a divida atual.

Nesse trabalho seré utilizado o conceito de inadimpléncia do Banco Central do
Brasil (BACEN), cuja taxa de inadimpléncia € mensurada pelo percentual da carteira de
crédito do Sistema Financeiro Nacional (SFN) com pelo menos uma parcela com atraso
superior a 90 dias. Inclui opera¢8es contratadas no segmento de crédito livre e no segmento

de crédito direcionado.
2.1. Literatura tedrica

Chu (2001) argumenta que a causa da inadimpléncia esta dividida em dois grupos:
fatores microecondmicos ou idiossincraticos, que esta ligada ao comportamento das

instituicdes financeiras e dos tomadores de crédito, e fatores macroecondmicos que afetam a

! Mesmo podendo haver diferenca entre os conceitos de default e inadimpléncia, neste trabalho estes termos séo
utilizados com 0 mesmo sentido.
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economia de um modo geral. O autor, através de um modelo de corre¢io de erro, investigou
os principais fatores macroecondmicos que explicam a inadimpléncia bancaria entre 1994 e
2000. A partir do modelo e3stimado, realizou analise de sensibilidade da inadimpléncia a
aumentos das varidveis explicativas (spread” bancdrio, fndice de producdo industrial, fndice
de desemprego, taxa de juros Selic e taxa de compulsério)

Para Amorim e Carmona (2004) o aumento das operag¢des de crédito no Brasil,
apos o plano real foi abrangente em varios segmentos da economia, pois antes disso, a alta
inflacdo havia inibido o crescimento do mercado de empréstimos no palfs.

Segundo Prado, Basto e Duarte Jr. (2000) ao invés de emprestar a clientes do setor
privado, a um risco de crédito maior, os bancos comerciais tendiam a financiar a divida
interna do pais, a um risco de crédito menor e com maior liquidez, mas ainda assim cobrando
altas taxas de juros. Contudo o ramo de pessoa fisica, segundo BACEN (2002) foi a que mais
cresceu e em 2001 apresentava um volume de saldo das opera¢des de crédito destinado a este
segmento 50% superior ao concedido a pessoa juridica.

Na literatura que relaciona o risco de crédito ao ambiento macroecondmico,
Schechtman et al. (2004) e Schechtman (2006) apresenta uma discussdo sobre a adequacgéo
dos niveis de provisdo e capital minimo exigidos pelo BACEN para cobrir a exposi¢cdo ao
risco de crédito, requerido em Basileia I, acordo de 1988, cujo em 2004 foi que reavaliado no
Basileia 11, mais amplo, exigia, ndo apenas, capital para risco de crédito e mercado e sim para
risco operacionais, fazendo com que os banco atribuisse reservas relativas para cada risco de
uma carteira. Em 2012 h4 a sacdo do Basileia 2.5 que visava, mais, 0 risco exposto em
operagfes de cAmbio e de tributagdes. Ainda sendo implementada no Brasil, entre 2013 e
2019, o Basileia I1I, além dos referidos riscos envolvidos nos acordos de Basileia anteriores, e
se baseando na crise financeira de 2008, tem o objetivo de garantir uma melhoria na
capacidade do setor bancério de absorver choques decorrentes de estresse financeiro e
econdémico (BACEN, 2013).

Segundo Souza e Feij6 (2007), o crédito no Brasil é caracterizado pelo custo

excessivo e pela oferta reprimida, sendo uma das causas o elevado risco de inadimpléncia

2 Brock e Sorjas-Suarez (2000) definem spread como a diferenca entre os valores que o banco cobra dos
tomadores de empréstimos e os valores que o banco remunera os depositantes.
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embutido no spread. E além do risco sistémico®, presente nas operacdes de crédito e
ocasionados pelas oscilagdes macroeconfmicas, existe ainda, um risco remanescente
relacionado ao perfil da propria instituicdo bancaria e de seus tomadores, chamado risco
idiossincratico ou microecondmico. Apesar da exposicdo a esse risco ser determinada pelas
caracterdsticas intrinsecas ao tomador de recursos e a instituicdo credora, este tipo de risco ao
nivel de portfélio pode ser ajustado pelos bancos por diversos propdsitos.

Bernanke e Gertler (1995) e Bernanke, Gertler e Gilchrist (1998) investigando a
relacdo da inadimpléncia com os ciclos econdmicos. Apresentando mecanismos com que 0
mercado de crédito reaja de forma pré-ciclico. Em choques, um acelerador financeiro
aumenta e propaga os estimulos iniciais, intensificando os efeitos de uma expanséo ou de uma
recesséo econdmica. Em momentos de crescimento, o aumento das receitas das empresas
aumenta o capital proprio relativamente ao capital externo (empréstimos), reduzindo entéo o
risco de inadimpléncia que estar nas taxa de juros para financiamento bancario. Tal reducéo,
no barateio do capital externo, estimula a aquisicdo de novos financiamentos, intensificando
os efeitos de um choque positivo. O contrario ocorre durante recessdes, 0 que contribui,
através desse canal financeiro, para que impulsos adversos esmaguem ainda mais a atividade
econdmica.

Para Wilson (1998) os riscos sistémicos, risco idiossincratico, ndo sdo reduzidos
mesmo na presenca de “boas” diversificagdes de carteira, embora a diversificacdo possa
reduzir esse risco, cujo é influenciado pelo ambiente macroecondmico. O autor toma como
exemplo a taxa média de default de firmas aleméas entre 1960 e 1994, cuja variacdo ao longo
do periodo, podendo ser definida como o risco sistematico de uma carteira diversificada por
abranger todos os setores da economia, € em grande parte explicada por fatores
macroecondmicos, como crescimento do produto e taxa de desemprego.

Gourinchas, Valdés e Landerretche (2001) argumentam que a rapida expansio de
crédito, justamente por subestimar o risco dos novos empréstimos, é fator de causalidade para
a ocorréncia de crises bancarias. Segundo Borio, Furfine e Lowe (2001), nessa expansdo ha

subestimacdo dos riscos de crédito, assim reduzindo os spreads e permitindo aos bancos

*Biblio et al. (2000, p.1) apresenta risco sistémico a uma série de default correlacionados de instituigdes
financeiras que, ocorrendo num curto espago de tempo, provoca diminui¢do de liquidez e perda de confianga
generalizada no sistema financeiro como todo.
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manter menos capital para provisdes. Os autores apresentam que a maioria das crises
bancarias é precedida por expansdo dos empréstimos (lending booms), mesmo que nem toda

expanséo dos empréstimos cause necessariamente uma crise bancaria.
2.2. Literatura empirica

Marins e Neves (2013) utilizaram um modelo de probit para estimar a
probabilidade de inadimpléncia através de varidveis macroecondmica e evidenciaram uma
forte relacdo negativa entre o ciclo econmico e a relagdo de inadimpléncia das empresas
tomadores de crédito no Brasil, onde os fatores macroecondmicos que mais influenciaram a
inadimpléncia foram o crescimento do PIB e a inflagéo.

Nickell, Perraudin, Varotto (2000), Bangia, Diebold, Kronimus, Schagen,
Schuermann (2002), Amato, Furfine (2003), Pesola (2005), Wilson (1998) e Carling,
Jacobson, Lindé, Roszbach (2007) incorporam dados macroecondmicos e informagdes de
firmas para estimar probabilidades de transicdo em matrizes de migracdo de qualidade de
crédito.

Amato e Furfine (2003), analisando firmas americanas classificadas pela Standard
& Poor’s (S&P)*, entre 1981 e 2001, e mesmo havendo pouca variacéo nas classificacdes de
risco das firmas, observam que mudancas de classifica¢do sdo muito sensiveis as condi¢des do
ciclo econdmico e com isso concluiram a necessidade de varidveis macroecondmicas em
modelos de estimacéo de risco de crédito.

Pesola (2005) verificou a importancia de variaveis macroecondmicas, como renda,
taxa de juros real e endividamento das familias, para explicar os choques na razdo entre
créditos apresentados como prejuizo e empréstimos totais, utilizando um painel com dados de
paises europeus de 1980 a 2002.

Wilson (1998) estima a distribuicdo condicional da probabilidade de default e as
probabilidades de migracédo de classificacdo de crédito de diferentes indastrias, condicionando
a varidvel resposta as seguintes informagdes macroecondmicas: taxa de desemprego,
crescimento do produto e taxa de juros de longo prazo. Carling et al. (2007) obtém resultado

similar ao estimarem o risco de default da carteira de empréstimos de um banco da Suécia.

4 S&P é uma divisdo do grupo McGraw-Hill que publica anélises e pesquisas sobre bolsas de valores e titulos.
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Chiak (2007) verifica as vulnerabilidades do sistema financeiro em relacdo ao
risco de crédito por meio de testes de estresse®, indicando um alerta precoce acerca da solidez
do mercado financeiro. O interesse nessa drea de pesquisa surgiu a partir do aumento da
instabilidade financeira ocorrida em muitos paises a partir da década de 1990

Virolainen (2004), Hoggarth, Sorensen e Zicchino (2005) e Pesaran, Schuermann
e Treutler (2006) apresentam que os modelos econométricos sdo utilizados para ligar as
varidveis macroeconfmicas e as medidas de risco de crédito, com o intuito de verificar a
estabilidade de um banco ou do sistema financeiro quando submetido a choques.

Virolainen (2004) estima a probabilidade de default, utilizando um modelo logit,
para diferentes setores econdmicos em funcéo de um grupo de varidveis macroecondmicas.
Em seguida utiliza o modelo para realizar testes de estresse em uma carteira de empréstimos,
de um banco representativo da Finlandia, por meio de simula¢des de Monte Carlo.

Hoggarth et al. (2005) desenvolvem um VAR (vetor auto-regressivo) com a
intencdo de verificar o impacto das condi¢des macroecondmicas sobre os créditos baixados
como prejuizo dos maiores bancos do Reino Unido. Utilizando o hiato do PIB, as taxas de
inflacdo e de juros de curto prazo que, apds serem expostas a choques, permitem avaliar os
impactos atraves de fungdes de resposta ao impulso.

Pesaran et al. (2006) desenvolveram um modelo GVAR (vetor auto-regressivo
global) com varidveis macroecondmicas e financeiras de varios paises com o objetivo de
identificar as relac8es entre o ciclo internacional de negdcios e a atividade econdmica dos
principais paises e regides. O modelo é usado para mensurar as probabilidades de
inadimpléncia de uma carteira de grandes firmas, cujas apresentaram sensiveis aos ciclos de
negdcios domésticos e internacionais.

O referencial teérico foi baseado em pesquisas que buscam relacionar o contexto
macroecondmico com o contexto inadimpléncia. Este foi apresentado em literaturas tedricas e
empiricas, que contextualizaram o default com: causalidade da mesma, risco sistémico, risco

bancério, diversificacéo de carteira entre outras. Em muitos se explica o risco de crédito com

® Teste de estresse ¢, geralmente, utilizado em carteira de ativos, mas recentemente tem sido aplicado ao bancos
integrais, sistemas bancarios e sistemas financeiros. E é um termo geral que abrange varias técnicas para avaliar
a capacidade de resisténcia a eventos extremos. Os testes de stress sdo utilizados para determinar a estabilidade
de um dado sistema ou entidade. Elas envolvem testes além da capacidade operacional normal, muitas vezes, a
um ponto de ruptura, a fim de observar os resultados.
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fatores macroecondmicos como: spread, classificac8o de risco de firmas, taxa de desemprego,
crescimento do produto, taxa de juros, PIB, Inflacdo, renda per capita e outros. E nesses
estudos a relagéo da varidvel explanatéria e dos fatores m acroeconfmicos  foi  testada
baseada nas metodologias: Dados em Painel; Probit; Modelo logi;, VAR (vetor auto-
regressivo); GVAR (vetor auto-regressivo global); testes de estresse e simulacdo de Monte
Carlos.

3 METODOLOGIA: DADOS EM PAINEL

Este trabalho possui cunho descritivo, na qual tem por objetivo descrever
fenbmenos, estimar proporcdes, descobrir associa¢des entre varidveis e relacdes de causa e
efeito (COOPER; SCHINDLER, 2003). Tendo objetivo de investigar quais varidveis
macroecondmicas causa o default dos estados brasileiros e Distrito Federal.

Entretanto, trata-se de uma pesquisa com abordagem quantitativa, realizando a
mensuracdo dos fendmenos, com coleta e analise de dados numéricos, por intermédio de
testes estatistico (COLLIS; HUSSEY, 2005), aplicando a metodologia apresentada a seguir.

3.1. Dados em Painel

Segundo Pindyck e Rubinfeld (2004) os modelos com dados em painel permitem
uma analise quantitativa das relagdes econdmicas combinando (pooling) dados de séries
temporais e dados de corte transversal (cross-section). O uso desses modelos é devido a
possibilidade de investigar, de modo simulténeo, variaces de varidveis apresentadas ao longo
do tempo quanto em diferentes unidades de corte transver sal (ou individuos). Além de
observar efeitos econdmicos que ndo podem ser identificados apenas com o uso de dados em
corte transversal ou apenas com o uso de séries temporais. Estes cortes podem representar um
conjunto de dados, tais como, setores econdmicos, empresa, regides, etc.

Para Campos et. al. (2010) um painel tem duas dimensdes de varia¢do dos dados,
uma espacial e outra temporal.

O modelo de dados em painel consiste em um método para o controle de alguns
tipos de varidveis omitidas sem observé-las, requerendo um tipo especifico de dados, em que
cada unidade de observagdo, ou unidade, é observada em dois ou mais periodos de tempo
(WATSON, 2003).
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Hsiao (1999) reforca os argumentos de Pindyck e Rubinfeld (2004) dizendo que
uma virtude importante da metodologia de dados em painel é o uso das informac8es em tanto
em dindmica intertemporal, quanto da individualidade de cada ente, investigando
simultaneamente, 0 que o torna mais apto para controlar efeitos de varidveis mal especificadas
ou néo observadas. Em outras palavras, a andlise longitudinal se destaca das demais pela sua
capacidade de controlar a heterogeneidade existente entre os individuos através da estimagéo
de efeitos individuais isolando os efeitos das varidveis explanatdrias ndo mensuradas pelos
econometristas.

Para Hsiao (1999) a vantagem da analise em painel para pesquisa econdmica, em
comparacéo as andlises cross-seetion convencionais e a andlise de séries temporais é por dar
ao pesquisador uma maior quantidade de dados, aumentando os graus de liberdades e
reduzindo os problemas de colinearidade entre as varidveis explanatérias. Permite estudar um
grande nimeros de questdes econdmicas que ndo possuem robustez em, somente, andlise
cross section ou séries temporais. E reduz problemas centrais em efeitos causados por

varidveis omitidas (ou mal especificada) que séo correlacionadas com varidveis explanatérias.

As regressdes em modelo de dados em painel segundo Gujarati (2006) em geral
apresentam-se da seguinte forma:

Yie = B1 + B2Xait + Mit (1)

Onde,

Y é a matriz das variaveis dependentes;

B1 e B2 é o vetor dos coeficientes desconhecidos do modelo a serem estimados;

X é a matriz das varidveis explicativas;

i representa a i-ésima unidade de corte transversal (individuo);

t é o0 t-ésimo periodo do tempo;

M é a matriz dos erros aleatérios e representa a influéncia de outros fatores néo
considerados no modelo, bem como os erros de estimacéo da varidvel resposta Y.

Em geral os erros experimentais séo independentes e normalmente distribuidos.

Quando para cada individuo i hA o mesmo nimero de dados temporais o painel
apresenta-se balanceado (ou equilibrado). De outro modo, se o nimero de dados temporais
ndo € o mesmo para todos os individuos, o painel apresenta-se ndo balanceado (ou
desequilibrado) (GUJARATI, 2006).



19

3.2. Estimacéo de modelos com Dados em Painel

Para Pindyck e Rubinfeld (2004) o primeiro momento para o uso de dados em
painel combinam todos os dados em corte transversal e séries temporais e entdo estima o
modelo subjacente usando minimos quadrados ordinarios (MQO). No segundo momento hé o
reconhecimento de que varidveis omitidas podem levar a mudangas nos interceptos para os
dados em corte transversal e séries temporais. Entretanto o modelo de efeitos fixos acrescenta
varidveis binarias (varidveis dummy) para levar em conta essas alteragdes. Um terceiro
momento melhora a eficiéncia do primeiro processo de estimagéo por MQO ao levar em conta
as oscilacdes presente nos individuos e nas séries temporais.

E em ultimo momento leva-se em conta o fato de que o termo de erro pode
apresentar correlacéio ao longo do tempo e ao longo das unidades em corte transversal. Ent&o
o modelo de efeitos aleatérios, sendo uma variacdo do processo de estimagdo por minimos
quadrados generalizados (MQG), fornece uma solucgéo pratica para este problema.

Segundo Marques (2000) o modelo de efeitos fixos é mais apropriado para os
casos em que se retiram amostras mais exaustivas de uma populacéio ou quanto se pretende
prever o comportamento individual. J& o0 modelo de efeitos aleatérios é para um conjunto de

decisdes.
3.2.1. Modelo de efeitos fixos

O modelo de efeitos fixos possui coeficientes que variam de individuo para
individuo ou no tempo, ainda que permanegam com constante fixas, logo, ndo aleatéria
(MARQUES, 2000)

O modelo de efeitos fixos (EF) depende das premissas da relagdo com o
intercepto, dos coeficientes angulares e do termo de erro: os coeficientes angulares séo
constantes, mas o intercepto varia entre individuos; os coeficientes angulares sdo constantes,
mas o intercepto varia entre individuos e ao longo do tempo e intercepto e coeficientes
angulares variam entre os individuos (PINDYCK; RUBINFELD, 2004).

Os modelos com efeitos fixos utilizam um processo de estimac&o que pressupde
que a heterogeneidade dos individuos é captada pela parte constante, que difere de individuo
para individuo. Neste modelo, as hip6teses auxiliares sdo a heterogeneidade na parte

constante e a homogeneidade no coeficiente angular da equagéo:
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Yie = o + BXje + -+ uye (2

Onde,

a o intercepto médio do individuo;

Y é a matriz das varidveis dependentes;

B € o vetor dos coeficientes desconhecidos do modelo a serem estimados;

X é a matriz das varidveis explicativas;

i representa a i-ésima unidade de corte transversal (individuo);

t é o t-ésimo periodo do tempo;

i é a matriz dos erros aleatdrios e representa a influéncia de outros fatores ndo
considerados no modelo, bem como os erros de estimacéo da varidvel resposta Y.

A constante o; é diferente para cada unidade de corte transversal (ou individuo).
Isto permite captar diferencas que néo variam ao longo do tempo (por exemplo, dimenséo dos
paises, recursos naturais e outras caracteristicas que ndo variam no curto prazo).

3.2.2. Modelo de efeitos aleatdrios

Para Pindyck e Rubinfeld (2004) o modelo de efeitos aleatério (EA) também
chamado de componentes dos erros, assume que cada Bi (coeficiente do individuo i no
instante t) € uma variavel aleatdria representativa de uma populagdo maior e pode ser escrita:
Bit = B1 + u;, sendo P; um pardmetro desconhecido que representa o coeficiente populacional
médio e u; o termo de erro.

Esse modelo pressupde que o comportamento dos individuos ao longo do tempo é
desconhecido, ndo podendo ser observado, nem medido, ¢ parte da nossa “ignorancia”.
Podendo representar estes efeitos individuais e temporais em forma de uma variavel aleatéria
normal. Ao contrario do modelo de efeitos fixos, a heterogeneidade néo é incorporada no
termo independente, mas sim na variéncia da varidvel end6gena (MARQUES, 2000).

Os modelos com efeitos aleatorios utilizam um processo de estimacgio que insere
o pressuposto da heterogeneidade das unidades de corte transversal no termo de erro,
conforme a equacgéo abaixo:

Yii =a+BX;; + -+ (mj+up) como; =a=n; 3)

Em que,

a o intercepto médio do individuo;

Y é a matriz das variaveis dependentes;



21

B € o vetor dos coeficientes desconhecidos do modelo a serem estimados;

X é a matriz das varidveis explicativas;

i representa a i-ésima unidade de corte transversal (individuo);

t é o t-ésimo periodo do tempo;

n é o termo de heterogeneidade do termo de erro;

| é a matriz dos erros aleatdrios e representa a influéncia de outros fatores néo
considerados no modelo, bem como os erros de estimacéo da varidvel resposta Y.

Portanto, pode-se concluir que as principais diferencas entre os modelos com
efeitos aleatdrios e os modelos com efeitos fixos residem no fato de que o primeiro considera
a constante ndo como um pardmetro fixo, mas como um pardmetro aleatério ndo observavel; o
segundo pressupde que estas diferencas captam-se no termo de erro (PINDYCK;
RUBINFELD, 2004).

3.2.3. A escolha do Modelo e o Modelo Pooled

Para Marques (2000) o modelo de efeitos aleatérios é para efetuar uma inferéncia
relativa a uma populacgéo, a partir de uma amostra aleatéria. J4 o modelo de efeitos fixos é
para avaliar o comportamento de um individuo independente de ser através de uma amostra
aleatéria ou néo.

A escolha entre 0 modelo de efeitos fixos e o modelo de efeitos aleatérios
depende da correlacdo entre os componentes de erro u; e dos regressores X, caso ambos néo
forem correlacionados o (EA) serd mais adequado, caso estejam correlacionados (EF) seré
mais adequado. Portanto, existem trés modelos principais de dados em painel: os modelos
agregados pooled, os modelos com efeitos fixos e os modelos com efeitos aleatérios.

Os modelos agregados pooled trabalham com um processo de estimag@o que
presume que os parametros o (coeficiente linear) e B (coeficiente angular) sdo comuns para
todos os individuos. H4 duas hip6teses auxiliares que embasam este modelo: a de
homogeneidade na parte constante e no coeficiente angular, conforme equacgéo abaixo:

Yie=a+BXy + - +uy 4)

Onde,

a o intercepto médio do individuo;

Y é a matriz das variaveis dependentes;

B € o vetor dos coeficientes desconhecidos do modelo a serem estimados;
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X é a matriz das variaveis explicativas;

i representa a i-ésima unidade de corte transversal (individuo);

t é o t-ésimo periodo do tempo;

i é a matriz dos erros aleatdrios e representa a influéncia de outros fatores ndo
considerados no modelo, bem como os erros de estimacéo da varidvel resposta Y.

Gujarati (2006) a respeito dos tipos de modelo de dados em painel salienta: “o
tratamento dado a a € essencial para definir qual modelo de estimacdo € o mais apropriado: se
o de efeitos fixos (EF) ou o de efeitos aleatorios (EA)”, dependendo dos objetivos da
pesquisa, da disponibilidade de dados e das suposicBes realizadas com relacfo as varidveis
componentes do modelo.

Entretanto 0 modelo de efeitos aleatdrios utiliza menos graus de liberdade e é
observado conceitualmente como um conceito amplo de erros em uma série de dados com
variacdo alta dos dados em corte transversal e de série temporal. Mas 0 modelo de efeitos
fixos também tem suas vantagens. Ele permite ao pesquisador analisar que a varidvel
dependente de cada unidade em corte transversal difere da média geral em corte transversal.
Além disso, néo exige a pressuposicéo de que os efeitos individuais incorporador ao termo de
erro nédo tém correlagdo com as varidveis explanatérias no modelo, uma pressuposicdo que

pode ndo ser vélida e pode, portanto, levar a estimativas inconsistentes dos pardmetros.
3.3. Modelo de diferenca generalizada

Segundo Pindyck e Rubinfeld (2004) uma premissa do modelo de efeitos
aleatdrios é de que a correlagdo das perturbagdes ao longo do tempo é independente do lapso
de tempo entre os termos de perturbacdo. Com isso combinam-se dados em corte transversal e
temporal tendo como pressuposi¢do de erro a autocorrelacdo das séries temporais ou dos
individuos em corte transversal e também a heterocedasticidade das unidades em corte
transversal.

As pressuposi¢des indicam que, enquanto as perturbacdes em corte transversal
ndo sdo autocorrelacionadas e tém varincia constante, as perturbag¢des de séries temporais
sdo autocorrelacionadas. Permitindo que p, coeficiente de ajuste de diferenca generalizada,
varie de uma unidade individual para outra, mas fixamos cada estrutura de erro de modo a
obter correlacdo serial de primeira ordem. Estimativas de pardmetros eficientes podem ser

obtidas através de uma variante dos minimos quadrados generalizados. Estimamos cada p; e
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em seguida usamos o0 p; estimado como base para a regressdo por minimos quadrados
generalizados. Como os pardmetros estimados séio consistentes e néo-tendeciosos, podemos
calcula os resfduos &;; da regresséo. Cada p; é estimado:

T . 3.
= Thetities paiogo N ®)

Pi T
Yi=2 i1

Com essa estimacdo passamos o modelo Original para o formato em diferenca

generalizada:
Yi=a(l—p)+ BXj + uj; (6)
em que
Yie = Yie = PiVie-1 Xip = Xie — PiXie—15 Wi = &ir — Pi€ie—1 (7)

O modelo em diferenciagdo generalizada pode ser estimado com o uso de
minimos quadrados ordindrios para o modelo com dados combinados. Para cada unidade
individual abandona-se uma observacéo, portanto sdo utilizados NT-N observa¢des, onde N
corresponde ao nimero de observacgdes de individuos e t ao niimero de observacdes ao longo
do tempo. Corrigindo a heterocedasticidade e correlagdo em corte transversal entre
individuos. Entdo caso haja heterocedasticidade, usamos os resfduos deste modelo para
estimar as variéncias de erro individuais.

4 EXERCICIO EMPIRICO
4.1. Amostra

Os dados anuais entre 2004 a 2012 dos 26 estados e do Distrito Federal foram
coletados do BACEN e do Instituto de Pesquisa econdmica aplicada (IPEA) e geraram 243
observacdes. Estes possuem diversas fontes como, Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE), Pesquisa Nacional por amostra de Domicilios (PNAD) entre outros.

As varidveis macroecondmicas coletadas, apresentadas no Quadro 2, foram
coletadas do IPEA, através do IPEADATA, sistema de dados consolidados de vérias fontes de
pesquisas como, IPEA®, IBGE, EGV, FNDE, BNDES, FNDE, Ministério da Fazenda entre

® O IPEA realiza pesquisas fornecendo suporte técnico e institucional as agdes governamentais para formulagdo e
reformulagdo de politicas publicas e programas de desenvolvimento brasileiros, utilizando dados coletados
através da prdpria e varias instituicdes de pesquisas.
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outros. Ao contrario da inadimpléncia, esses fatores foram colhidos ao ano, sem haver
necessidade de pondera¢des para valores anuais.

Segundo a literatura apresentada no Capitulo 2, as varidveis macroecondmicas séo
necessarias para modelagem de risco de crédito, com isso foram coletadas amostras de
varidveis que explicassem a causalidade do default das familias (pessoa fisica), apresentado
no Quadro 1.

Quadro 1 — Varidveis macroecondmicas analisadas

Variavel Descricao Fonte
INAD Inadlmplencrla‘agregafla em t‘odas as moFlalldades BACEN
de crédito destinadas a pessoa fisica
ESTUDO Total de anos de estudo IPEA
GINI indice de desigualdade de Gini IPEA
RENDA Renda anual per capita IPEA
Volume agregado per capita em todas as
) : : . IPEA
VCPE modalidades de crédito destinadas a pessoa fisica
Taxa de Desempregados, numero de pessoas sem
DESEMPREGO vinculo empregaticia pela populagao IPEA
PEA Pessoas Economicamente Ativas IPEA
VENDAS Vendas nominais - varejo - IPEA
indice (média 2011 = 100)

Fonte: Elaborado pelo autor (2014).

A variavel estudada, INAD tem como fonte o0 BACEN e é definida como a
relacdo entre o saldo em atraso superior a noventa dias dos contratos de crédito sobre o saldo
de todos os contratos na data base. Abrangem todas as opera¢Ses de empréstimos,
financiamentos, adiantamentos e arrendamento mercantil, concedidas pelas institui¢cdes
integrantes do SFN. Cuja apuracéo é feita pelo Depec, departamento de econdmico do Banco
Central. Os dados estdo disponiveis no site do BACEN e foram coletados em 2014. As

Figuras 2, 3, 4, 5 e 6 apresentam a evolucéo desse fator por estados e agrupado por regido. A
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apuracéo foi realizada com dados mensais e ponderada pelo volume de crédito ofertado e
assim ajustado ao ano.

A variavel regressora GINI foi desenvolvida pelo italiano Corrado Gini em 1912,
sendo utilizada, geralmente, para mensurar a desigualdade de Renda, mas também pode ser
usada para qualquer distribui¢dio, como concentrac8o de terra, riqueza entre outros. Consiste
em um nimero de 0 a 1, onde O corresponde a completa igualdade de distribuicdo. A
construgéo desse indice é baseada na Curva de Lorenz (IPECE, 2013).

Segundo Instituto de Pesquisa e Estratégia Econdmica do Ceard (IPECE), a Curva
de Lorenz, Figura 1, mostra a propor¢éo acumulada da (@) em relacéo a proporc¢do acumulada
da populacéo (p).

Figura 1 — Curva de Lorenz
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Fonte: IPECE (2014)

Para IPECE (2014), o indice ou coeficiente de Gini é uma rela¢do entre a area da

desigualdade, indicada por a e a area do tridngulo . Assim sendo:

G=— 9)

a+f
Onde,
G é o indice de Gini.
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A perfeita desigualdade da renda ocorre quando B = 0, logo a area de a
representara o tridngulo como todo. Entretanto, quando a hipotenusa da area triangular for a
propria curva de Lorenz havera uma completa equidade da distribuicdo da renda.

A literatura sobre a investigagdo da causa da inadimpléncia utiliza variaveis
macroecondmicas agregadas como, spread, classificacdo de risco de firmas, crescimento do
produto, taxa de juros, PIB, Inflagdo entre outros. Como o objetivo do trabalho é investigar o
default estadual, utilizou-se varidveis macroecondmicas que representassem essa
caracteristica, como ESTUDO, GINI, VCPF, PEA e VENDAS.

4.2. Estatistica Descritiva

A diversidade da economia dos estados brasileiros é ampla, causando niveis e
evolucdes diferentes em cada estado. Entretanto, conforme BACEN (2010) h4 uma
semelhanca na economia dos estados que se localizam na mesma regido. Assim, o
comportamento da varidvel default de cada estado serd representado de forma regional ( ver
Figuras 2, 3,4,5 e 6).

Contudo o comportamento da varidvel default estd sujeita a variacdes de acordo
com o comportamento das varidveis macroecondmicas e microecondmica de cada estado
(CHU, 2001), podendo haver ruptura da tendéncia do comportamento da série devido a ciclos
econdmicos, crises financeiras que segundo Pesaran et al. (2006) a inadimpléncia torna-se
mais sensivel na presenca de momento de elevacéo ou recessdo econdmica.

Figura 2 - Inadimpléncia (%) agregada em todas as modalidades de crédito destinadas a
pessoa fisica (2004 — 2012). Regido Sul
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Fonte: Banco Central do Brasil (2014).
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Figura 3 - Inadimpléncia (%) agregada em todas as modalidades de crédito destinadas a
pessoa fisica (2004 — 2012). Regifio Sudeste.
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Fonte: Banco Central do Brasil (2014).

Conforme observado na Figura 2, a regido Sul apresentou pouca dispersdo no
comportamento da varidvel em anélise no periodo analisado.

As Regides Sul e Sudeste possuem uma atuacéio semelhante do default, ou seja,
pouca flutuac@o no decorrer do tempo, apesar do aumento da taxa na regido Sul no final do
periodo e da reducéo no sudeste. Contudo, o estado do Rio de Janeiro possui uma disparidade
da série em relacdo aos demais estados dessas regides. Apresentando valores mais altos e

comportamento mais ciclicos.

Figura 4 - Inadimpléncia (%) agregada em todas as modalidades de crédito destinadas a
pessoa fisica (2004 — 2012). Regido Centro-Oeste.
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Os estados da Regido Centro-Oeste (Figura 4) apresentam, no infcio da série,
valores mais dispersos entre si, porém em 2007 apresentam uma equidade na taxa e

posteriormente ao longo do tempo sofre novamente uma disperséo.

Figura 5 - Inadimpléncia (%) agregada em todas as modalidades de crédito destinadas a
pessoa fisica (2004 — 2012). Regido Norte.
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Fonte: Banco Central do Brasil (2014).

Enquanto na regido Norte, Figura 4, observa-se entre seus estados uma
disparidade do movimento da taxa, por exemplo, em 2005 os estados Roraima e Tocantins.
Em 2009, houve um aumento e uma aproximacgéo da varidvel estudada e no ano seguinte
houve uma reducéo, exceto o estado do Amapé que apresentou desempenho ascendente.

Figura 6 - Inadimpléncia (%) agregada em todas as modalidades de crédito destinadas a
pessoa fisica (2004 — 2012). Regido Nordeste.
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O Nordeste, representado na Figura 6, possui uma reducéo da taxa ao longo do
tempo da amostra. Em 2004 apresentava as maiores taxa dentre todas as unidades federativas
do Brasil e o Distrito Federal.

Observa-se no perfodo 2008-2009 aumento na inadimpléncia em todas as
unidades federativas e no Distrito Federal, no qual, segundo Rocha, Cruz e Sofia (2009) na
crise em 2008, tanto o Governo quanto os bancos ofertaram crédito facilitado e com prazos
mais longos a pessoa fisica, porém em 2009 houve um aumento da taxa desemprego que
acarretou nessa evolucéo do default, como Pesaran et al. (2006) apresentam em seu trabalho,
em que se evidéncia a relacdo de ciclos econdmicos com risco de crédito.

A Tabela 1 apresenta a média da variavel endégena (dependente) e das variaveis
exdgena (explicativa), em qual a relac8io entre estas varidveis serd apresentada no capitulo a
seguir. No qual, verifica-se um aumento no fator explanado quando percorre o Brasil de Sul a
Norte explicado pelas caracteristicas expressas nas varidveis macroecondmicas.

Segundo IBGE (2010) as regiSes Sul, Sudeste e Centro-oeste, concentram 0s
estados mais desenvolvidos no Brasil, no somente economicamente, mas em fatores sociais
como satde, educacéo, renda, mortalidade infantil, analfabetismos entre outros. Onde grande
parte das inddstrias estd estabelecida, e possui uma economia diversificada, variando desde a
industria de base até tecnologia de ponta.

J4 a regido Norte é uma 4rea ainda pouco povoada e seus estados sdo desprovidos
de infraestrutura e servicos sociais, como acesso a educagdo, saude, seguranca, emprego,
transporte e outros, tendo ainda uma enorme auséncia do governo, centralizando o poder nas
méos de fazendeiros e madeireiros (IBGE, 2010).

Contudo, observa-se na Tabela 1 em comparac¢éo com a Figura 6, que apesar da
reducdo do default ao longo do tempo o Nordeste ainda possui as maiores médias do pais,
sendo explicado nos valores extremos das varidveis macroecondmicas dispostas.

A regido Sul é caracterizada na Tabela 1 por médias mais baixas para desemprego
e gini e elevadas taxa de anos de estudo, renda e saldo ofertado.

O Rio de janeiro demonstrada ja na Figura 3, apresenta inadimpléncia divergente
dos estados de sua regido, mesmo apresentada a maior quantidade de anos de estudo, possui
uma elevada, em comparacéo, taxa de desemprego e coeficiente de Gini.

O Distrito Federal possui as maiores médias das variveis: anos de estudo, indice

de Gini, renda anual per capita e volume de crédito agregado per capita para pessoa fisica. No
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entanto, ndo apresenta a menor média da inadimpléncia.Sendo explicado pela variavel GINI,
que por ser a mais alta, entre os estados analisados, indica a pior distribuicdo de renda e uma
média de DESEMPREGO mais elevada do que os demais estados de sua regifio. Portanto, ha
uma relacéo direta desse fator com a varidvel estudada.

Reforgando essa relacdo, Santa Catarina apresentou a menor (melhor) média de
GINI acarretando, ndo somente por esta, a segunda menor taxa default. E Rio Grande do Sul
apresentou a melhor média de inadimpléncia com a segunda melhor distribuigéo de renda.

A pior (maior) média da variavel explicativa pertence ao estado do Maranhdo,
onde constam valores quase que extremos para a média dos fatores explicativos, cujo possui a
menor renda entre os estados, e estar na regido cuja estdo as oito unidades com menor tempo
de estudo.

A Tabela 1 reforca a associacdo dos fatores macroecondmicos com o
comportamento da taxa de inadimpléncia apresentada na literatura abordada no Capitulo 2. E
realca a relacéo da distribuicdo de renda com a varidvel dependente, associando a baixas taxa
de default para uma melhor distribuicéio de renda.
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Tabela 1 - Estatisticas descritivas das varidveis econdmicas (valores médios de 2004 a 2012).

Endégena Exégena
Inadimpléncia Vi};“;;ief;do
Estado agregada'em todas Total de ‘Indlce de Renda anual per todas as
as modalidades de anos de  desigualdade de . . Desemprego
o . . . capita modalidades de
crédito destinadas a estudo Gini . .
. crédito destinadas
pessoa fisica N .
a pessoa fisica
Nordeste 6,9594% 5,5180 0,5608 R$ 5.853,71 R$ 1.297,59 9,2613%
Alagoas 6,8434% 4,8572 0,5678 R$ 5.049,66 R$ 1.258,79 10,2738%
Bahia 7,4585% 5,5960 0,5537 RS 5.972,04 R$ 1.292,82 10,6655%
Ceara 7,0522% 5,5917 0,5506 R$ 5.595,31 R$ 1.098,65 7,6941%
Maranhéo 8,1853% 5,1995 0,5596 R$ 4.827,12 R$ 1.049,50 7,8757%
Paraiba 5,8567% 5,4409 0,5704 RS 6.240,30 R$ 1.372,56 9,0454%
Pernambuco 7,8539% 5,9760 0,5607 R$ 5.949,21 R$ 1.324,95 11,5784%
Piaui 7,3038% 4,9764 0,5683 R$ 5.667,62 R$ 1.075,00 5,8288%
Rio Grande do Norte 5,9747% 5,9341 0,5606 R$ 6.730,04 R$ 1.608,45 10,0192%
Sergipe 6,1058% 6,0899 0,5553 RS 6.652,10 R$ 1.597,58 10,3710%
Norte 5,8888% 6,6717 0,5326 R$ 6.904,40 R$ 1.719,01 9,3093%
Acre 5,0056% 6,2116 0,5776 R$ 7.033,93 R$ 1.626,89 8,0670%
Amapa 6,0137% 7,6271 0,5147 RS 6.854,49 R$ 2.112,21 12,8336%
Amazonas 6,8041% 7,1569 0,5271 RS 6.283,92 R$ 1.243,75 10,8192%
Para 6,1562% 6,0597 0,5174 R$ 5.843,11 R$ 1.044,90 8,8913%
Rondénia 4,8221% 6,1322 0,5148 R$ 8.013,15 R$ 2.013,43 7,0217%
Roraima 7,1187% 7,2575 0,5424 RS 7.171,56 R$2.051,85 10,6514%
Tocantins 5,3014% 6,2566 0,5344 R$ 7.130,62 R$ 1.940,05 6,8811%
Centro-Oeste 4,6386% 7,4636 0,5407 R$ 12.109,45 RS 4.465,42 8,0629%
Distrito Federal 4,7249% 9,4042 0,6080 R$ 19.347,46 R$ 5.902,24 10,9594%
Goias 5,0176% 6,8523 0,5131 RS 9.534,54 R$ 3.343,75 7,2566%
Mato Grosso 5,0227% 6,7136 0,5161 R$ 9.469,95 R$ 4.834,44 7,1963%
Mato Grosso do Sul 3,7891% 6,8841 0,5256 R$ 10.085,85 R$ 3.781,26 6,8392%
Sudeste 5,1633% 7,4972 0,5231 R$ 11.001,76 R$2.623,88 8,7304%
Espirito Santo 4,5463% 7,0858 0,5257 R$ 9.681,40 R$ 2.352,31 8,0563%
Minas Gerais 4,5305% 6,6998 0,5163 R$ 9.239,85 R$ 2.241,03 7,8267%
Rio de Janeiro 6,6305% 8,1535 0,5437 R$ 12.375,31 R$ 2.576,63 9,9127%
Sao Paulo 4,9458% 8,0499 0,5067 R$ 12.710,51 R$ 3.325,56 9,1259%
Sul 3,7648% 7,3619 0,4884 R$ 11.787,24 R$ 3.451,82 5,4641%
Parana 3,9087% 7,2654 0,5081 R$ 11.206,21 R$ 3.373,25 6,0612%
Rio Grande do Sul 3,6375% 7,2784 0,5027 R$ 11.685,82 R$ 3.473,03 6,2090%
Santa Catarina 3,7482% 7,5419 0,4544 RS 12.469,69 R$ 3.509,20 4,1222%

Fonte: Elaborada pelo autor (2014).
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4.3. Teste de Estacionariedade

Estacionaridade é uma propriedade de uma série temporal que se desenvolve ao
longo do tempo de forma aleatéria ao redor de uma média, logo a média da série ndo se
modifica com o decorrer do tempo.

Essa caracteristica deve ser testando, pois a presenga dela garante que as leis de
probabilidade que atuam no processo estocastico no mudem com o tempo, ou seja, O
processo possui equilibrio estatistico.

Tabela 2 - Teste de Raiz Unitéria °

Endogena Exbgena

Inadimpléncia Volume agregado
agregada emtodas Total de indice de per capita emtodas
as modalidades de anos de desigualdade de  Renda per capita as modalidades de Desemprego
crédito destinadas a estudo Gini crédito destinadas a

pessoa fisica pessoa fisica

-19,7491 *** -6,6702 *** -20,6869 *** -8,9284 *** -4,7042 *** -4,8386 ***

[0.0000] [0.0000] [0.0000] [0.0000] [0.0000] [0.0000]

Fonte: Elaborado pelo autor (2014)

a Resultados baseados no teste de raiz unitdria comum proposto em Levin, Lin & Chu (2002) incluindo
intercepto individual e tendéncia ao longo do perfodo de 2004 a 2012. b Respectivos p-valores reportados entre
colchetes. * Indica rejeicéo da hipétese nula (série ndo estaciondria) a 10%. ** Indica rejei¢éio da hip6tese nula
(série ndo estaciondria) a 5%. *** Indica rejeicéo da hip6tese nula (série ndo estacionaria) a 1%.

O teste de Raiz Unitaria verifica a presenca de estacionaridade e proposto por
Levin, Lin & Chu (2002) é uma extenséio do teste de Dickey-Fuller (DF) para raiz unitéria.
Eles explicam que testes de raiz unitaria possuem limitagdes quando h4 hipéteses alternativas
de desvios altos persistentes do equilibrio, 0 que aumentam em pequenas amostras. Com isso,
sugerem um teste mais poderoso em relacfio a aplicacfo de testes individuais de cada corte
transversal. A hip6tese nula refere-se a ndo estacionaridade da série.

A Tabela 2 apresenta a resposta do teste de Raiz Unitario para a varidvel
endbgena e para as variaveis Exdgenas. Portanto, o p-valor de cada fator apresentou rejeicdo

da hip6tese nula (série ndo estacionaria) a 1% de significancia.
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5 RESULTADOS DA ESTIMACAO

O modelo estatistico utilizado se baseou no argumento de Pindyck e Rubinfeld
(2004), que justifica o uso de dados em painel & possibilidade de investigar, de modo
simulténeo, variacfes de variaveis apresentadas ao longo do tempo quanto em diferentes
unidades de corte transversal, para investigar a causa da inadimpléncia por varidveis
macroecondmicas, escolhidas, em parte, por modo ad hoe.

Os modelos bésicos de estimagdo em dados em painel, efeitos fixos e efeitos
aleatérios, utilizados para explicar a varidvel dependente foram rejeitados conforme p-valor
(Tabela 3), através da matriz de covaridncia de White, cuja testa a ortogonalidade entre os
modelos de efeitos e os regressores (HAUSMAN, 1978). Com isso utilizou-se o modelo
pooled que parte do pressuposto de a e B sd0 constantes para todos os individuos ao longo do
tempo.

As varidveis macroecondmicas: ESTUDO, GINI, RENDA, VCPF e
DESEMPREGO foram utilizadas para investigar as causas da inadimpléncia. O modelo
estimado disposto na Tabela 3 apresentou-se estatisticamente significante, demonstrado pela
estatistica F, a 1% de significAncia. O uso dessas varidveis apresentou robustez qualitativa a
mais do que as demais coletadas.

Contudo, varidvel ESTUDO n#o apresentou significAncia estatistica, portanto néo
havendo relacéo entre o grau de instrucdo de uma familia e sua ineficAcia de honrar seus
acordos financeiros. No entanto, pode ser um indicativo de que nivel de maturidade em
finangcas e economia seria melhor, teoricamente. Anos de estudos ndo ajuda o individuo a
conseguir um equilibrio intertemporal de suas contas.

Pesola (2005) investiga as varia¢des na inadimpléncia através da renda agregada e
da taxa de juros. Contudo, corroborando com essa investigagdo, o modelo estimado neste
trabalho a varidvel RENDA se mostrou estatisticamente significante para explicar o default. E
apresentou coeficiente negativo, assim, familias com maiores rendas possuem nivel de

inadimpléncia menor em relagdo as com menores poder aquisitivo.



34

Tabela 3 - Estimacéio do Painel ®°

Modelo
INl-'t =L+ ,BE.ESTUDOL-_[ +,[i’G.GlN1i,t + ,BR.RENDAM + By VCPFM + ﬁD.DESEMPREGOM +e€,

i=1,..,27 e t=2004,..,2012

Principais resultados

Volume agregado
Total de Indice de per capita em
Constante anos de  desigualdade de Renda anual per todas as Desemprego
g,ma. . capita modalidades de preg
estudo Gini L .
crédito destinadas
a pessoa fisica
B Be e Br By Bo
0,7326 -0,2617 12,6342%** -0,0027 ik 2,69 €10-4 * 0,1382 **x*
[0,7206] [0,2980] [0,0066] [0,0011] [0,0653] [0,0006]

Resultados complementares

Teste de efeitos  Teste de efeitos

R’ ajustado: Estatistica F: aleatorios: fixos:
20,3780% 13,3872 10,3342 54215
[0,0000] [0,0663] [0,0000]

Fonte: Elaborado pelo autor (2014)

# Resultados da estimagéo do Painel baseados na técnica de Minimos Quadrados Ordinarios ao longo do perfodo
de 2004 a 2012, para as vinte e sete unidades da federagéo brasileira. ® Em termos de especificagéo, a matriz de
covariéncia de White é robusta a heterocedasticidade no corte transversal e os resultados seguem um pool, dada
a rejeicdo da presenca de efeitos fixos e de efeitos aleatdrios seguindo Hausman (1978). ¢ Os respectivos p-
valores séo reportados nos colchetes. * Indica rejeicdo da hipdtese nula (parametro ndo significativo) a 10%. **
Indica rejeicdo da hipdtese nula (parametro ndo significativo) a 5%. *** Indica rejeicdo da hipdtese nula
(parametro néo significativo) a 1%.

E das variaveis significantes, GINI demonstrou um maior beta (p), coeficiente
angular que mede a sensibilidade da variavel dependente em relagdo da varidvel explicativa,
reforcando a visdo e a analise da Tabela 2 apresentada na se¢do anterior, onde uma boa
distribuicdo de renda a propicia uma populagéo a ser menos inadimplentes.

Entretanto a relacdo da inadimpléncia com a distribuicdo de renda de uma
sociedade, mensurado pelo coeficiente de GINI, possui referéncia literaria escassa de sua

utilizacdo para investigacéo de causalidade do default.
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Outro pressuposto observado no modelo é a relagdo do nivel da taxa de
desemprego com o default, sendo essa relacdo apresentada por Chi (2001) e Wilson (1998). O
desemprego, teoricamente, diminui a capacidade do individuo de honrar suas dividas, no qual

é mais agravante para aqueles que néo possuem costume de poupanga.
6 CONCLUSAO

O modelo estimado tem por objetivo investigar a relacdo da inadimpléncia dos
estados brasileiros e Distrito Federal com as varidveis macroeconomias, apresentado na
Tabela 3, acrescentando na literatura sobre inadimpléncia o pressuposto de dependéncia da
varidvel estudada e distribuicdo de renda, apresentado pela varidvel GINI.

Portanto uma boa distribuicdo de renda esta diretamente relacionado a um baixo
default das familias. Contudo, essa varidvel pode ser ajusta através de iniciativas e programas
do Governo, que representa um dos objetivos’ basicos da politica econdmica do Brasil.

Outros fatores estdo associados a causa desta situacdo, ndo somente, anos de
estudo, como também, GINI, no qual uma boa distribui¢do da renda em uma sociedade
explica o baixo default da mesma, RENDA e a prdpria inadimpléncia no periodo anterior ao
observado.

Verifica-se 0 exemplo do estado do Rio grande do Sul na Tabela 1, que possui a
menor média da taxa de inadimpléncia entres as unidades federativas e o Distrito Federal,
possui 0 segundo menor coeficiente de Gini, atrds somente do estado de Santa Catarina,
pertencentes ao mesmo bloco regional, porém possui um taxa de inadimpléncia maior.

Outro fator importante € a relagdo negativa da renda anual per capita e o nivel de
inadimpléncia, onde uma maior renda pode apresentar tendéncia maior de poupancga do que
para pessoas de capital mais baixo, no qual a poupanga garante um recurso adicional para
cumprimento de acordos financeiros em caso de reducéo de renda.

Uma das causas dessa reducéo seria o desemprego, que foi utilizado para verificar
as causa de inadimpléncia, demonstrando um aumento da inadimpléncia com esse
desemprego, porém, em caso de familias com niveis mais altos de capitais podem gerar mais

poupanga, garantindo uma sobrevida do pagamento das contas. Entdo, podendo ser testado em

" A politica econdmica possui trés objetivos: desenvolvimento econdmico, estabilidade econdmica e melhor
distribuicéo de renda.
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estudos futuros, o desemprego em classes com renda mais altas tendem a afetar menos
negativamente a inadimpléncia do que em classes com renda mais baixas.

O volume ofertado afeta a inadimpléncia no quesito de exposigéo, assim, o nivel
de crédito oferecido a pessoa fisica tende a0 consumo mesmo comprometendo a renda, com
isso, nivel de estudo, teoricamente, em financas ou economia acarretaria ha maturidade da
deciséo do consumo, indicando assim a utilizacdo ou néo utilizacdo desse recurso ofertado.

Apesar da dificuldade de acesso aos dados das variaveis macroecondmicas dos
estados brasileiros e Distrito Federal, o estudo corrobora com a literatura de inadimpléncia,
apresentando um modelo que relaciona e explica essa varidvel através de varidveis
macroecondmicas.

Néo obstante, o modelo apresenta uma prévia evidéncia empirica entre a variavel
de default e a varidvel GINI, cujo input foi de modo ad hoe, no qual o modelo estimado pode
apresentar problemas de varidveis omitidas. No entanto, pesquisas futuras acerca dessa
evidéncia podem testé-la, reforcando o modelo, apresentando e demonstrando meios, a mais,
de controle da inadimpléncia.

Além disso, o trabalho apresenta alguns pressupostos que podem ser investigados
futuramente: i) tempo de estudo em finangas ou economia implica em menor inadimpléncia,
visto que essa area acarreta uma tomada de decisdo mais correta sobre o nivel de consumo; ii)
o desemprego de individuos que possuem poupangas mais elevadas, pois apresentam capital
elevado, afetam o default de forma menos intensas do que pessoas que possuem renda baixa;
iii) utilizar outras ou acrescentar varidveis macroecondmicas estaduais para melhorar a

investigacéo da causa da quebrar de acordos financeiros.
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